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Важной задачей в повышении качества эко-
номического анализа для поддержки принятия 
решения по денежно-кредитной политике является 
определение специфических особенностей регио-
нальных рынков труда. Одной из таких значимых 
особенностей являются краткосрочные отклонения 
уровня безработицы от NAIRU (не ускоряющего 
инфляцию уровня безработицы), то есть разрыв 
безработицы. Такие отклонения связаны с цикли-
ческими колебаниями выпуска, оказывающими 
инфляционное давление в экономике. При этом 
взаимосвязь рынка труда с инфляционными про-
цессами в разных регионах России может сущест-
венно различаться. 
Для российского рынка труда характерна су-
щественная региональная разнородность. Для ряда 
субъектов, таких как Москва, Санкт-Петербург, 
ЯНАО, ХМАО, Московская область характерна 
высокая занятость, широкий выбор вакансий и 
низкая безработица (1,4–3 %). При этом другая 
группа регионов не может обеспечить рабочими 
местами значительную часть населения – это Рес-
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публики Алтай, Тыва, Дагестан, Карачаево-
Черкесия, Кабардино-Балкария, Алания, Чечня, 
Ингушетия, в которых безработица составляет 10–
27 % (рис. 1). То есть можно выделить однородные 
региональные группы по рынку труда, разнород-
ные по отношению к другим группам, которые 
определяются путем кластерного анализа. 
Исследование NAIRU на региональном уров-
не является важным этапом выявления специфиче-
ских особенностей рынков труда и способствует 
лучшему пониманию инфляционных процессов в 
регионах и проведению более взвешенной денеж-
но-кредитной политики. 
Разбиение же рынков труда на группы схожих 
между собой регионов (кластеры) позволит упро-
стить и повысить эффективность разрабатываемых 
мер фискальной политики, применяя их к крупно-
му кластеру, а не отдельным регионам или разно-
родной совокупности регионов в целом по стране. 
Кластерный анализ также может дать возможность 
выделить нетипичные регионы, которые не отно-
сятся ни к одному из кластеров. Использование же 
в исследовании достаточно устойчивой характери-
стики безработицы (NAIRU) вместо ее фактиче-
ского уровня позволит более точно сформировать 
региональные группы рынков труда. 
Первые работы по методам кластерного ана-
лиза появились в конце 1930-х годов, а понятие 
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Изменения на рынке труда оказывают значимое влияние на экономические процессы, в том 
числе и на денежно-кредитную политику. Однако принятие решений данной политики усложняет-
ся существенной региональной разнородностью не только занятости населения, оплаты труда, ми-
грационных потоков, но и инфляционных процессов. Целью проведенного исследования является 
анализ разнородности региональных рынков труда во взаимосвязи с бизнес-циклом. Оценки не 
ускоряющего инфляцию уровня безработицы (NAIRU), полученные с помощью моделей нена-
блюдаемых компонент, являются неотъемлемой частью современной кривой Филлипса и позво-
ляют установить эту взаимосвязь. В результате оценки моделей по ежеквартальным данным за пе-
риод 2011–2018 гг. получены выводы о наличии существенной связи между разрывом безработи-
цы и инфляцией для 52 российских регионов. С учетом оценок NAIRU применение современных 
алгоритмов кластерного анализа позволило выделить три группы региональных рынков труда, от-
четливо различающихся по социально-экономическим показателям, что дало возможность вы-
явить основные проблемы в социальной и демографической сферах территорий во взаимосвязи с 
их экономическим развитием. Наиболее подходящими для группировки регионов определены мето-
ды k-средних и спектральной кластеризации, давая основание предполагать, что полученные регио-
нальные кластеры имеют гиперсферическую форму. Полученные результаты могут быть полезны 
для поддержки принятия решений по денежно-кредитной политике в части повышении качества 
экономического анализа с учетом специфических особенностей региональных рынков труда. 
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«кластерный анализ» впервые начал использовать 
американский психолог Роберт Трайон [1]. Позже 
активный интерес к данным методам проявился в 
период 1960–1980 гг. А импульсом для разработки 
многих кластерных методов послужили исследо-
вания двух биологов Р. Сокэлома и П. Снита [2].  
Ключевой вклад в развитие теории экономи-
ческих кластеров внес М. Портер, который описал 
их как «географические концентрации взаимосвя-
занных компаний и институтов в определенной 
сфере» [3]. Впервые термин регионального эконо-
мического кластера, отождествляя его с промыш-
ленным кластером, фирмы, участники которого 
находятся в тесной географической близости, ввел 
в оборот американский экономист М. Энрайт [4]. 
К наиболее актуальным исследованиям кла-
стеризации российских регионов можно отнести 
следующие. В. Локосов, Е. Рюмина, В. Ульянов 
иерархическими агломеративными методами кла-
стерного анализа провели типологизацию (выде-
лено 7 групп) российских регионов на основе сис-
темы индикаторов уровня развития человеческого 
потенциала [5]. 
В докладе Центра трудовых исследований 
НИУ ВШЭ доказано неэффективное распределе-
ние трудовых ресурсов по регионам страны в свя-
зи со значительным устойчивым различием по 
уровню занятости и оплаты труда. По этим же по-
казателям представлена пространственная класте-
ризация со схожими структурными и природно-
географическими характеристиками [6]. 
В работе Е. Синельниковой-Мурылевой с со-
авторами методом k-средних получено три регио-
нальных группы по занятости и доходам населе-
ния, для каждой из которых получены оценки мо-
дели кривой Филлипса по региональным панель-
ным данным [7]. Результаты показали, что не все 
территории адекватно описываются кривой Фил-
липса, характеризуя высокой степени неоднород-
ность регионального рынка труда в России. 
Опираясь на зарубежный опыт, показано, что 
кластеры развиваются в соответствии с географи-
ческой близостью входящих в них фирм, специфи-
кой квалифицированного труда и сетей обеспече-
ния производственной деятельности, а также 
сложных социальных взаимосвязей. Все это в со-
вокупности создает мощный синергетический эф-
фект [8]. 
В статье на основе полученных ранее автора-
ми оценок NAIRU для каждого региона России 
выделено три основных региональных кластера по 
рынку труда для регионов, имеющих значимый 
разрыв безработицы. Полученные результаты сви-
детельствуют о наличии значимой согласующейся 
с теорией связи между разрывом безработицы и 
инфляцией для большинства регионов. Определе-
но существование достаточно четкой специфики 
каждого кластера (например, привлекательный для 
трудовых ресурсов кластер, кластер с высокой 
напряженностью на рынке труда). 
Методы кластеризации и оценки NAIRU 
Кластеризация относится к алгоритмам ма-
шинного обучения категории методов обучения 
без учителя, позволяющей обнаруживать скрытые 
структуры в данных, где мы заранее не знаем пра-
вильного ответа. Задача кластеризации региональ-
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ных рынков труда состоит в том, чтобы отыскать в 
данных по показателям рынка труда естественное 
разбиение по региональным группам, такое, что 
элементы в том же кластере более подобны друг 
другу, чем из других кластеров. 
Наиболее популярными в настоящее время 
являются следующие методы кластеризации с ис-
пользованием современных программных средств 
[9–11]: 
  k-средних [12], 
  спектральная кластеризация [13], 
  агломеративная (иерархическая) кластери-
зация, 
  DBSCAN [14], 
  OPTICS [15], 
  Affinity Propagation [16]. 
Для выбора лучшего метода и результатов 
кластерного анализа применялись метрики каче-
ства, которые можно разбить на две группы: 
внешние и внутренние (табл. 1). Если заранее из-
вестно истинное разбиение на кластеры, то ис-
пользуются внешние метрики, в противном случае 
– внутренние. Так как региональные кластеры 
рынков труда заранее неизвестны, то использова-
лись внутренние метрики. 
 
Таблица 1  
Метрики качества кластеризации 
Метрика Тип 
Adjusted Rand Index (ARI) [17] 
Внешняя 





Fowlkes-Mallows index (FMI) [20] 
Силуэт [21] 
Внутренняя Calinski-Harabasz Index [22] 
Davies-Bouldin Index [23] 
 
Для качественного разбиения регионов на 
кластеры необходимо правильно выделить показа-
тели-признаки, по которым будет осуществлена 
классификация и структуризация территорий. По-
казатели безработицы, оплаты труда, спроса на 
рабочую силу, прироста населения, возрастной 
структуры в разной степени влияют на валовый 
выпуск в регионе и его отклонения от потенциаль-
ного уровня, являясь важным фактором денежно-
кредитной политики. В связи с этим для нашей 
цели выделены следующие основные показатели 
региональных рынков труда. 
1. NAIRU, %. 
2. Коэффициент потребности работодателей в 
работниках, заявленной в органы службы занято-
сти населения, чел./тыс. численности населения. 
3. Уровень участия в рабочей силе, %. 
4. Коэффициент миграционного прироста на 
10 000 населения. 
5. Коэффициент естественного прироста на 
1000 населения. 
6. Население моложе трудоспособного воз-
раста, % от общей численности населения. 
7. Население в трудоспособном возрасте, % от 
общей численности населения. 
8. Население старше трудоспособного возрас-
та, % от общей численности населения. 
9. Среднемесячная номинальная начисленная 
заработная плата работников организаций, руб. 
10. Выпускники вузов, % от общей численно-
сти населения. 
Так как NAIRU является ненаблюдаемым по-
казателем, то было проведено дополнительное 
исследование для расчета его оценок. Полученная 
модель для оценки NAIRU является модифициро-
ванной кривой Филлипса в виде модели простран-
ства состояний с фильтром Калмана. Она основана 
на наиболее известных «треугольной» модели ин-
фляции [24, 25], а также модели OECD
1
 [26], и 
описывается следующей общей спецификацией 
модели 
                               
   
                                    (1) 
  
      
          (2) 
где     – сезонно-скорректированный прирост 
инфляции (индекс потребительских цен на товары 
и услуги, к предыдущему кварталу) в периоде t; 
         – неизвестные параметры;   ,    – случай-
ные компоненты; Ut – сезонно-скорректированный 
уровень безработицы;   
  – оценки NAIRU;     – 
прирост индекса номинального эффективного кур-
са рубля к иностранным валютам. 
Исходными являются ежеквартальные данные 
с сайтов Росстата
2
 и Банка России
3
 за период 
2010–2018 гг. ЯНАО и ХМАО рассматривались в 
составе Тюменской области, Ненецкий АО – в со-
ставе Архангельской области. В исследовании не 
участвовали Республика Крым и Севастополь из-за 
недостаточной статистической информации.  
Основное отличие предложенной модели за-
ключается в возможности учитывать инфляцион-
ные ожидания (добавлен в модель показатель ин-
фляции на период t+1) и в использовании лагов 
первых разностей инфляции и валютного курса. 
В процессе исследования для большинства 
(44) регионов была получена предложенная спе-
цификация модели (уравнения (1) и (2)). Для ос-
тальных регионов в модели был либо добавлен 
второй лаг для инфляции и/или обменного курса, 
либо исключен лаг обменного курса. 
Устойчивость оценок проверялась за счет из-
менения начальной точки выборки в процессе мо-
                                                          
1
 OECD (Organisation for Economic Co-operation and De-
velopment) – Организация экономического сотрудниче-
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делирования и анализа значимости оценок. 
Более подробное описание теоретико-методи-
ческих подходов исследования NAIRU и его ре-
зультаты представлены в нашей работе [27]. 
Для кластеризации региональных рынков 
труда с учетом оценок NAIRU использовалась ста-
тистика на конец 2018 г. по данным Росстата. Ос-
новным инструментарием для проведения кла-
стерного анализа являлось программное средство 
Python 3. 
В процессе кластеризации нам также заранее 
не было известно число и плотность кластеров, 
исходные данные несоизмеримы и требуют их 
нормализации. В связи с чем кластерный анализ 
проводится комплексно разными методами с под-
бором оптимального значения параметров как по 
числу кластеров, так и по критериям качества кла-
стеризации. 
Для приведения к соизмеримому виду и обес-
печения корректной работы вычислительных ал-
горитмов кластеризации была осуществлена нор-
мализация исходных данных по корню из суммы 
квадратов (Евклидова норма). 
Результат 
В результате моделирования NAIRU для 65 из 
80 регионов получены значимые оценки коэффи-
циента при разрыве безработицы. При этом для 
основной части этих регионов (52 региона с отри-
цательными оценками коэффициентов при разры-
ве безработицы) получена теоретически верная 
интерпретация, когда увеличение разрыва безра-
ботицы оказывает дезинфляционное влияние. По-
лученные оценки подтверждают неоднородность 
отечественного рынка труда (прежде всего по та-
ким показателям, как NAIRU и разрыв безработи-
цы), причины которой различны, но могут быть 
объединены в группы (кластеры). 
Таким образом, дальнейшая кластеризация 
проводилась для 52 регионов с теоретически вер-
ными оценками коэффициентов при разрыве без-
работицы. 
Кластеризация осуществлялась различными 
методами. Для каждого метода выбиралась наи-
лучшая группировка, среди которых выбиралась 
оптимальная. Основными критериями выбора 
лучшей кластеризации являлись силуэт (табл. 2), 
анализ расстояний до центров кластеров и соот-
ветствие характеристик рынка труда регионов кла-
стеру в целом. 
 
Таблица 2  
Силуэт для разных методов кластеризации 
Метод Силуэт 
k-средних 0,411 
Спектральная кластеризация 0,392 
Агломеративная кластеризация 0,506 
DBSCAN 0,540 
Affinity Propagation 0,338 
 
В результате кластеризации методом  
k-средних из 52 регионов в 1-й кластер отнесено 
37 регионов, во второй – 6, в третий – 9. Анало-
гичные результаты дала спектральная кластери-
зация: 36, 7 и 9 регионов соответственно; отличие 
заключается только в том, что Новосибирская 
область отнесена не в первый, а во второй кла-
стер. 
Наилучшая агломеративная кластеризация 
также выделяет 3 кластера, однако кластеры полу-
чаются крайне неравномерными: в 1-й кластер 
попало 46 регионов; во второй – Ленинградская и 
Московская области; в третий – республики Даге-
стан, Ингушетия, Чечня, Тыва. 
Метод DBSCAN выделяет 50 регионов в один 
кластер и 2 региона (Ингушетия и Ленинградская 
область) в качестве шума. При этом силуэт для 
данных результатов наибольший по сравнению со 
всеми остальными методами (0,54). 
Наилучшее качество кластеризации методом 
Affinity Propagation получено при группировке в  
4 кластера и наименьшем силуэтом среди всех ме-
тодов. 
Следовательно, итоговая группировка осуще-
ствлялась на основе алгоритмов k-средних и спек-
тральной кластеризации. Анализ расстояний до 
центров кластеров для этих методов показал, что 
Республика Калмыкия (1-й кластер) пересекается с 
третьим кластером; а Сахалинская область пересе-
кается со вторым кластером. При этом Республика 
Калмыкия характеризуется высокой безработицей, 
миграционным оттоком населения, низким уров-
нем доходов, невысоким спросом работодателей 
на труд и малой численностью организаций, что 
обосновывает отнесение региона больше к треть-
ему кластеру, чем к первому. Сахалинская область 
же наоборот является одним из лидеров в России 
по ВРП с высоким уровнем экономической актив-
ности и вчетверо более высоким (относительно 
России в целом) объемом инвестиций в основной 
капитал на душу населения, поэтому логичнее от-
нести данный регион ко второму кластеру. 
Сравнивая результаты кластеризации разны-
ми методами с учетом специфики отдельных ре-
гионов, кластеры были скорректированы следую-
щим образом: Республика Калмыкия из первого 
кластера перемещена в третий, Сахалинская об-
ласть из первого кластера – во второй. 
Таким образом, следует выделить три основ-
ных региональных кластера по рынку труда для 
регионов, имеющих значимый разрыв безработи-
цы (табл. 3). Несмотря на то, что кластеризация 
проводилась по показателям рынка труда, полу-
ченные региональные группы также имеют отли-
чительные особенности и по другим социально-
экономическим показателям. 
Численность населения 52 регионов со зна-
чимым разрывом безработицы составляет 61,1 % 
от общей численности РФ (табл. 4). Наименьшим 
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по численности оказался третий кластер (9,8 % 
общей численности кластеризуемых регионов), 
наибольший – первый (63,5 %). Наиболее при-
влекательный кластер по рынку труда (второй) 
включает более четверти населения кластеризуе-
мых регионов. 
На основе сравнительного анализа региональ-
ных кластеров по социально-экономическим пока-
зателям (табл. 5) сформулированы следующие от-
личительные особенности. 
Первый самый крупный кластер (34 региона) 
близок по социально-экономическим характери-
стикам к среднероссийским и отличается от дру-
гих кластеров одновременными миграционным 
оттоком и естественной убылью населения. Важ-
ной особенностью кластера является самая низкая 
доля населения моложе трудоспособного возраста 
и самая высокая доля населения старше трудоспо-
собного возраста, что указывает на старение насе-
ления и низкую рождаемость. На фоне сокращаю-
щейся с 2017 года численности рабочей силы в 
кластере отмечается самый низкий уровень уча-
стия в рабочей силе с наименьшей долей населе-
ния в трудоспособном возрасте. 
Таблица 3 








ская, Вологодская, Ивановская, Ир-
кутская, Кемеровская, Костромская, 
Курганская, Магаданская, Мурман-
ская, Новгородская, Орловская, 
Псковская, Ростовская, Рязанская, 
Саратовская, Свердловская, Смолен-
ская, Тамбовская, Томская, Ульянов-
ская, Челябинская, Ярославская об-
ласти 
Алтайский, Забайкальский, Красно-
ярский, Пермский, Приморский край 
Республики Башкортостан, Карелия, 
Марий Эл, Удмуртия, Чувашия 
Миграционный отток и естественная убыль 
населения, наименьшая доля населения моло-
же трудоспособного возраста и наибольшая 
доля населения старше трудоспособного воз-
раста, наименьшая доля строительства и наи-






сибирская, Сахалинская области,  
Краснодарский край, Республика 
Адыгея,  
Чукотский автономный округ 
Низкая безработица, высокий спрос на труд и 
экономическая активность, миграционный 
приток населения, инвестиционно привлека-
тельные регионы, высокий уровень зарплат, 
наименьшая доля сельского хозяйства и госу-
дарственного управления в ВРП 
3 
(10 регионов) 
Республики Алтай, Бурятия, Даге-




Высокая безработица, низкий спрос на труд, 
миграционный отток и естественный прирост 
населения, наибольшая доля населения моло-
же трудоспособного возраста и наименьшая 
доля населения старше трудоспособного воз-
раста, дотационные и убыточные регионы, 
слабый бизнес-климат, наименьшая доля обра-
батывающих производств и наибольшая доля 




Распределение кластеров по численности населения 
Кластеры Численность населения, тыс. чел. Доля в 52 регионах, % Доля в РФ, % 
1 57039,4 63,5 38,8 
2 23946,3 26,7 16,3 
3 8795,6 9,8 6,0 
Всего 89781,3 100,0 61,1 
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За исключением Тамбовской области в регионах 
отмечается самая низкая доля строительства в ВРП, 
что является сдерживающим в них фактором эконо-
мического роста. В сравнении с другими кластерами 
менее развиты торговля и сфера услуг. При этом ре-
гионы в большей степени специализируются на об-
рабатывающих производствах. Также более 90 % 
регионов данной группы являются прибыльными. 
Второй кластер (8 регионов) отличается су-
щественным миграционным притоком населения, 
низкой безработицей, более высокими относи-
тельно средних по России заработными платами, 
значительной экономической активностью. В дан-
ной группе регионов самые высокие доля населе-
ния в трудоспособном возрасте и спрос на рабо-
чую силу. 
Данный кластер также выделяется относи-
тельно других своими характеристиками экономи-
ческого развития. В регионах существенно более 
высокий объем инвестиций в основной капитал на 
душу населения, наибольшая плотность по числу 
прибыльных организаций. Также во всех регионах 
сектора отмечено положительное сальдо прибылей 
и убытков организаций. За исключением Красно-
Таблица 5 
Социально-экономические характеристики кластеров в 2018 году 
Показатель 1 кластер 2 кластер 3 кластер 
NAIRU, % 5,6 4,6 13,8 
Коэффициент потребности работодателей в работниках, 
заявленной в органы службы занятости населения, 
чел./тыс. числ. населения 
10,7 12,6 4,1 
Уровень участия в рабочей силе, % 60,8 65,5 62,3 
Коэффициент миграционного прироста на 10000 населе-
ния 
–33,4 79,9 –34,7 
Коэффициент естественного прироста на 1000 населения –3,8 –1,1 7,1 
Население моложе трудоспособного возраста, % от общей 
численности населения 
18,4 18,7 26,1 
Население в трудоспособном возрасте, % от общей чис-
ленности населения 
54,6 56,7 55,9 
Население старше трудоспособного возраста, % от общей 
численности населения 
27,0 24,7 18,0 
Среднемесячная номинальная начисленная заработная 
плата работников организаций, руб. 
34738 52833 28162 
Выпускники вузов, % от общей численности населения 0,5 0,5 0,4 
Доля в 
ВРП, % 
Сельское, лесное хозяйство, охота, рыболов-
ство и рыбоводство 
8,7 5,5 15,5 
Добыча полезных ископаемых 7,3 13,6 3,3 
Обрабатывающие производства 21,8 14,3 7,0 
Оптовая и розничная торговля 13,4 14,6 14,8 
Услуги 30,7 35,4 31,9 
Объем инвестиций в основной капитал на душу населения, 
тыс. руб./чел. 
82,6 187,1 50,1 
Число организаций, ед./тыс. чел. (на 01.01.2019) 23,6 30,1 14,1 
Доля регионов с положительным сальдо прибылей и 
убытков организаций, % 
91,2 100 40,0 
Доля прибыльных организаций в общем числе организа-
ций, % 
69,4 71,6 68,8 
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дарского края с Адыгеей регионы имеют мини-
мальную долю сельского хозяйства в ВРП, а также 
за исключением Адыгеи и Чукотки – минималь-
ную долю государственного управления в ВРП. 
Наиболее развит сектор услуг. 
Третий кластер (10 регионов) наоборот ха-
рактеризуется миграционным оттоком и естест-
венным приростом населения, высокой безработи-
цей и низким спросом на труд. Заработные платы в 
этих регионах почти вдвое ниже, чем во втором 
кластере. Особенностью группы является самая 
высокая доля населения моложе трудоспособного 
возраста и самая низкая доля населения старше 
трудоспособного возраста, скорее всего это связа-
но с высокой рождаемостью в этих регионах и ми-
грационным оттоком пожилого населения из ре-
гионов Сибири и Дальнего Востока.  
Экономические показатели кластера также 
менее привлекательны. Наблюдается отрицатель-
ное сальдо прибылей и убытков организаций в 
большей части регионов, низкий объём инвести-
ций в основной капитал и малое число организа-
ций на душу населения, самая низкая доля при-
быльных организаций. 
При этом в структуре ВРП самая высокая до-
ля строительства отмечена в регионах Северного 
Кавказа, и относительно других кластеров наи-
большая доля государственного управления, тор-
говли и сельского хозяйства. И наоборот, наи-
меньшая доля добычи полезных ископаемых и 
обрабатывающих производств в ВРП. 
 
Для полученных региональных кластеров рассчита-
ны оценки NAIRU и разрыв безработицы (рис. 2 и 3). 
Уровень безработицы в кластерах характеризуется 
явной сезонностью, в связи с чем проведена сезонная 
корректировка рядов методом X-13ARIMA-SEATS. 
На рис. 2 видно четкое разделение региональных 
групп на протяжении всего исследуемого периода. 
Третий кластер характеризуется высоким не уско-
ряющим инфляцию уровнем безработицы, снижаю-
щимся на всем временном отрезке с 17 до 13 %. Вто-
рая же группа регионов имеет наименьший NAIRU, 
устоявшийся в районе 5 %. 
Также третий кластер выделяется наибольшей 
волатильностью разрыва безработицы (см. рис. 3), 
что может давать более сильный отклик на инфля-
ционные процессы в сравнении с другими регио-
нами. Однако так как доля этого кластера по чис-
ленности населения составляет менее 10 %, то его 
общий вклад в инфляционное давление страны не-
велик. Разрыв безработицы в двух других регио-
нальных группах сопоставим и находился в сред-
нем в пределах (–0,2; 0,2) процента, что характери-
зует незначительное влияние рынка труда этих ре-
гионов на инфляцию в исследуемом периоде. 
Обсуждение и выводы  
Полученные оценки NAIRU позволили опи-
сать региональную разнородность влияния рынка 
труда на инфляцию, кластеризовать регионы по 
полученным оценкам и паттернам на региональ-
ных рынках труда. Теоретически верные оценки не 
ускоряющего инфляцию уровня безработицы были 
рассчитаны для 52 регионов. 
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Сформированные региональные кластеры 
рынков труда четко различаются и могут быть 
охарактеризованы следующим образом. Первый 
кластер отличается старением населения, сокра-
щением количества людей и рабочей силы, наибо-
лее развитой обрабатывающей отраслью. Второй 
кластер является инвестиционно привлекательным 
с высокими экономическими результатами дея-
тельности и развитой сферой услуг. Вследствие 
этого наблюдается высокая экономическая актив-
ность населения и положительные демографиче-
ские тенденции. Третий кластер относительно 
других характеризуется наиболее слабой как соци-
альной, так и экономической составляющей. Низ-
кая занятость, спрос на труд и зарплата в сочета-
нии с небольшой инвестиционной привлекатель-
ностью и убыточностью регионов. Специализиру-
ется в сферах торговли и сельского хозяйства. 
Проведенная систематизация региональных 
рынков труда позволила выявить их основные 
проблемы в социальной и демографической сфе-
рах во взаимосвязи с экономическим развитием. 
Так как в одних кластерах связь инфляции с 
рынком труда является слабой, в других – более 
существенной, то и реакция рынка труда в этих 
регионах на денежно-кредитную политику разная. 
Следовательно, данная специфическая особен-
ность должна приниматься во внимание в про-
гнозных моделях региональной инфляции с целью 
повышения качества экономического анализа при 
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CLUSTERIZATION OF REGIONAL LABOUR MARKETS  
IN VIEW OF NAIRU ESTIMATES 
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Changes in the labor market have a significant impact on economic processes, including monetary 
policy. However, decision-making in this policy is complicated by the significant regional heterogeneity 
of not only employment, wages, migration flows, but also inflationary processes. The aim of this study 
is to analyze the heterogeneity of regional labor markets in relation to the business cycle. Estimates of 
the non-accelerating inflation rate of unemployment (NAIRU) derived from unobservable component 
models are an integral part of the modern Phillips curve and allow this relationship to be established. As 
a result of evaluating the models based on quarterly data for the period 2011−2018, conclusions were 
drawn about the existence of a significant relationship between the unemployment gap and inflation for 
52 Russian regions. Taking into account the NAIRU estimates, the use of modern cluster analysis algo-
rithms made it possible to identify three groups of regional labor markets that clearly differ in socio-
economic indicators, which made it possible to identify the main problems in the social and demograph-
ic spheres of the territories in relation to their economic development. Methods of k-means and spectral 
clustering have been identified as the most suitable for grouping regions, suggesting that the resulting 
regional clusters have a hyperspherical shape. The results obtained can be useful for supporting deci-
sion-making on monetary policy in terms of improving the quality of economic analysis, taking into ac-
count the specific features of regional labor markets. 
Keywords: labor market, regional diversity, NAIRU, unemployment gap, monetary policy, cluster 
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